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摘要：林火对森林生态系统有着重大影响，造成了广泛的生态破坏和重大的经济损失，因此建立准确可靠的预测模型对森林火

灾防控至关重要。 研究旨在对比分析 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型和空间广义加性模型在林火发生预测和火险等级划分方面的应用效果，
为森林火灾防控提供更科学的模型依据。 选取 ２００６—２０２０ 年的黑龙江省林火数据，结合气象、地形、植被等多种影响因素，对
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型和四种不同基函数的空间广义加性模型进行评估。 结果显示：相较于传统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，由高斯过程平滑

样条基（ＧＰ），三次样条基（ＣＲ），薄板回归样条基（ＴＰ），自适应样条基（ＡＤ）拟合的空间广义加性模型均展现出更优异的拟合

效果和预测能力。 其中，ＡＤ 拟合的空间广义加性模型效果最佳，其测试集准确率提高 ４．２％，ＡＵＣ 值提升 ０．０５３。 模型预测显

示，黑龙江省的高火险区主要分布在西北和中南地区，与该省实际的防火布局高度吻合。 研究表明，空间信息在森林火灾发生

预测中具有显著作用。 同时，基于自适应样条基的空间广义加性模型能够对自变量进行分段线性解释，为黑龙江省制定精准的

火灾预防措施、优化消防资源配置提供了更具针对性的理论参考和决策支持。
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Ｓｐａｔｉａｌ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌｓ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｔｈｅ ＡＤ ｍｏｄｅｌ， ａｓ ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｂｙ ａｄｏｐｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌｓ， ｒｅｇｉｏｎｓ ｌｉｋｅ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｃａｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｆｉｒｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｏｔｅｃｔ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｆｏｒｅｓｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｇｏａｌｓ ｗｈｉｌｅ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｒｉｓｋｓ ｏｆ
ｆｕｔｕｒｅ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃ ｄｉｓａｓｔｅｒｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｓｐａｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ； ｓｅｇｍｅｎｔａｌ ｅｆｆｅｃｔ；
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｓｐｌｉｎｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

林火是森林生态系统的重要干扰因素，也是一种严重的自然灾害，给人类社会和生态环境带来了巨大的

损失［１—２］。 因此，准确预测林火的发生对于采取及时有效的控制措施至关重要。 然而，鉴于林火的复杂性和

不确定性，现有的林火发生预测模型在准确性和适应性方面仍面临诸多挑战。
目前，国内外针对林火发生预测模型进行了大量研究，主要方法包括泊松回归、负二项回归和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归模型等参数回归模型［３—６］，以及人工神经网络、贝叶斯网络、随机森林算法等机器学习算法［７—１０］。 其中，
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型在林火预测中被广泛应用，并取得了一定的效果［６，１１—１２］。 然而，森林火灾是一个复杂的非线

性过程，受到多种因素的影响，这些因素之间的关系错综复杂［１３—１４］。 传统的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型无法直接处理

变量之间的非线性关系，只能通过引入交互项或多项式项来近似非线性关系，但这种方法可能会增加模型的

复杂度［１５］。 在机器学习算法中，结构简单的模型通常具备良好的可解释性，但拟合能力较弱，准确性不

高［１６］；相反，结构复杂的模型虽然能够有效处理大量林火数据和非线性关系，但参数众多、机制复杂且缺乏透

明性，因此可解释性较差［１７］。
本研究所采用的空间广义加性模型 （ Ｓｐａｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ， ＳＧＡＭ） 是基于广义加性模型

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ，ＧＡＭ）的扩展，在建模时考虑了空间相关性。 相较于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，ＳＧＡＭ 在

处理具有空间结构的数据时更为适用［１８］，且通过链接函数来建立解释变量和响应变量之间的复杂关系，更适

用于拟合高度非线性的数据［１９］。 ＳＧＡＭ 可以通过可视化平滑函数的形状来理解每个预测变量的分段效应和

强度［２０］，这有助于深入理解林火的空间分布规律，从而为林火风险评估和精细化管理提供科学依据。 目前，
ＧＡＭ 已广泛应用于全球森林火灾预测研究。 最早由 Ｂｒｉｌｌｉｎｇｅｒ 等［２１］ 用于预测俄勒冈州的火灾数量并取得了

良好的预测效果；Ｐａｒｉｓｉｅｎ 等［２２］证明 ＧＡＭ 能够有效预测美国西部地区林火发生的空间异质性；Ｗｏｏｌｆｏｒｄ 等［２３］

则在加拿大安大略省通过响应依赖采样和建模技术，开发了精细时空尺度的林火预测模型；Ｐｈｅｌｐｓ 等［２４］通过

对比校准后的统计模型和机器学习模型，发现 ＧＡＭ 与机器学习模型具有相似的性能，且 ＧＡＭ 在可解释性上

更具优势。 以往研究主要集中在一维参数分析上，而本文结合了二维空间参数和一维参数展开研究，进一步

探讨了数据之间的复杂关系。
本文以林火频发的黑龙江省为研究对象［１３，２５］，在文献综述的基础上综合考虑了常见的林火驱动因素，并

８５９３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

将空间位置信息纳入预测变量。 研究中分别使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型和空间广义加性模型建立黑龙江省林火发

生预测模型。 根据预测结果和模型阈值分类标准，划分黑龙江省的火险等级。 通过对模型的拟合与检验，评
估了空间广义加性模型在林火预测中的可行性，为林火预测模型的发展和应用提供新的思路。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

黑龙江省地处我国最东北部（４３°２６′—５３°３３′Ｎ，１２１°１１′—１３５°０５′Ｅ），属寒温带大陆性季风气候，年降水

量 ４００—８００ｍｍ，年日照时数为 ２４００—２８００ｈ。 全省陆地面积 ４７．３×１０４ｋｍ２，森林面积达 １９９０．４６×１０４ｈｍ２，森林

蓄积量 １８． ４７ × １０８ ｍ３，森林覆盖率高达 ４３． ８％，是我国森林火灾高发地区之一。 主要分布有红松（Ｐｉｎｕｓ
ｋｏｒａｉｅｎｓｉｓ）、樟子松（Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ ｖａｒ． ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）和白桦（Ｂｅｔｕｌａ ｐｌａｔｙｐｈｙｌｌａ）等易燃树种以及青楷槭（Ａｃｅｒ
ｔｅｇｍｅｎｔｏｓｕｍ）等防火树种。 根据中国统计年鉴（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｓｔａｔｓ．ｇｏｖ．ｃｎ ／ ｓｊ ／ ｎｄｓｊ），２００６—２０２０ 年间，黑龙江省

共发生火灾 ８１８ 起，其中重大火灾 ８ 起，火场总面积 ５９５２５３ｈｍ２，其中的受灾森林面积为 ３２５９７３ｈｍ２，火灾共造

成 ４３ 人伤亡。
１．２　 数据来源

１．２．１　 火点数据

本研究采用 ２００６—２０２０ 年期间的林火数据，来源于美国国家航天航空局（ＮＡＳＡ）提供的每日林火产品

ＭＣＤ１４ＤＬ，空间分辨率为 １ｋｍ，数据包含火灾位置、探测日期和时间、置信度、火灾辐射率等信息。 ＭＣＤ１４ＤＬ
是基于 ＭＯＤＩＳ 传感器的数据产品，ＭＯＤＩＳ 搭载于 Ｔｅｒｒａ 和 Ａｑｕａ 卫星，近年来广泛应用于林火研究［２６］。 本研

究选取置信度大于 ７０％的火点。 原因在于，一方面，卫星过境时间与实际火灾发生时间之间可能存在差异，
导致一些短时燃烧的火灾未能被探测到［２７］；另一方面，在高植被覆盖区、浓密云层或烟雾下，火灾产生的热量

可能无法被卫星传感器有效识别，导致置信度被低估［２８］，因此不应选取置信度过高的火点。 结合中国 １∶１０
万比例尺土地利用现状遥感监测数据库提供的 １ｋｍ 分辨率土地利用类型图，剔除非林地火点［２５］，最终得到可

信火点 １０４７９ 个，如图 １。 由于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型和 ＳＧＡＭ 遵循二项分布，本研究利用 ＡｒｃＧＩＳ 软件按照 １∶１ 的

比例生成随机点作为非火点，为避免与已知火点重叠，设置任意两个随机点的最小距离为 １ｋｍ，且随机点在空

间和时间上的分布完全随机［６］。

图 １　 研究地区火点和气象站点的分布

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１．２．２　 气象数据

本研究所用的日气象数据来源于中国气象数据网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ）提供的 ２００６—２０２０ 年间黑龙江省

内及周边省份 ３９ 个国家级气象站的观测记录。 从中选取当日最高气温、日照时数、相对湿度、降水等气象因
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素参与模型的拟合。 这些气象指标的变化会影响森林燃料的含水率和着火条件，从而影响森林火灾的发

生［２９］。 使用 ＡｒｃＧＩＳ 的连接功能，提取距离火点和随机点最近的气象站数据，并通过区站号作为唯一字段提

取对应的日气象数据。
１．２．３　 地形数据

地形因素会影响燃料的分布并干扰气象条件［３０］。 本研究的海拔数据来源于地理空间数据云（ｈｔｔｐ： ／ ／
ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ）提供的分辨率为 ２５ｍ 的数字高程模型（ＤＥＭ），利用 ＡｒｃＧＩＳ 的 ３Ｄ 分析功能计算坡度，提取火

点和随机点的海拔与坡度信息。
１．２．４　 植被覆盖

归一化植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）作为衡量燃料状况的重要指标，是影响火

灾发生的关键因素之一。 逐月 ＮＤＶＩ 栅格数据来源于国家青藏高原科学数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ． ｔｐｄｃ．ａｃ．ｃｎ），
使用的是 ２００６—２０２０ 年间卫星传感器 ＭＯＤ１３Ａ３ 提供的 ２５０ｍ 分辨率逐月 ＮＤＶＩ 数据。
１．２．５　 数据统计

本研究共包含 １７６７４ 个样本点，并将数据集按 ７∶３ 比例随机划分为训练集和测试集。 其中，训练集包含

１２３７０ 个样本，测试集包含 ５３０４ 个样本。 表 １ 展示了两个数据集中各输入变量的参数统计。

表 １　 自变量统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

变量名称
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｎａｍｅ

建模数据 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｄａｔａ 检验数据 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ

平均值
Ｍｅａｎ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

变异系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｆ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ／ ％

平均值
Ｍｅａｎ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

变异系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｆ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ／ ％

纬度 Ｌａｔｉｔｕｄｅ ／ （°） ４８．９１ ４３．７０ ５３．３９ １．８２ ３．７ ４８．８８ ４３．７０ ５３．３９ １．８０ ３．７

经度 Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ／ （°） １２７．９２ １２１．７０ １３４．７５ ２．６６ ２．１ １２７．９４ １２１．８９ １３４．７５ ２．６７ ２．１

最高温度
Ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ℃ １８．３９ ０．２０ ４３．７０ ８．５５ ４６．５ １８．２２ １．３０ ４１．６０ ２．６７ ２．１

日照时数
Ｓｕｎｓｈｉｎｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ ／ ｈ ８．０９ ０．００ １５．３０ ３．４７ ４２．９ ８．１０ ０．００ １５．７０ ３．４７ ４２．８

相对湿度
Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ／ ％ ５６．３１ １２．００ １００ １７．４５ ３１．０ ５６．３５ １２．００ １００．００ １７．５４ ３１．１

降水 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ／ ｍｍ ０．７６ ０．００ ９２．３０ ３．８５ ５０７．２ ０．７４ ０．００ ８４．４０ ３．７９ ５１２．６

海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ／ ｍ ３４５．５６ １５．００ １２９９．００ １７６．５０ ５１．１ ３４７．７２ ９．００ １２９９．００ １７９．０２ ５１．５

坡度 Ｓｌｏｐｅ ／ （°） ４．２５ ０．００ ３２．６４ ３．６１ ８５．１ ４．３３ ０．００ ３１．３４ ３．６８ ８４．８

植被归一化指数
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

０．４４ ０．０００３ ０．９８ ０．２３ ５２．６ ０．４４ ０．００１３ ０．９７ ０．２３ ５１．５

１．３　 研究方法

１．３．１　 变量筛选

首先，使用方差膨胀因子（Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ，ＶＩＦ）检验解释变量之间的多重共线性，并排除具有多

重共线性的因子（ＶＩＦ＞１０）。 然后，通过双向逐步回归方法去除影响不显著的因子，最终将剩余的解释变量纳

入模型的拟合。
１．３．２　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型是一种用于二分类问题的回归模型，广泛应用于林火发生的预测与分析领域。 假设二

分类目标变量 Ｙ 表示林火发生（Ｙ＝ １）与不发生（Ｙ＝ ０），林火发生的概率为 Ｐ，不发生的概率为 １－Ｐ，则 Ｐ 与输

入变量 Ｘ ｉ（ ｉ＝ １，２，…，ｎ）之间的回归关系为［１１］：

ｌｏｇｉｔ（Ｐ）＝ ｌｎ Ｐ
１－Ｐ

＝β０＋β１Ｘ１＋…＋βｎＸｎ
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经过变换得到的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型为：

Ｐ＝ １
１＋ｅｘｐ［－（β０＋β１Ｘ１＋…＋βｎＸｎ）］

式中，Ｐ 为林火发生的概率，ｎ 为输入变量的总数，β０是模型的截距项，β１，βｎ是模型的回归系数，Ｘ１，Ｘｎ是输入

变量的值。
１．３．３　 空间广义加性模型

空间广义加性模型（Ｓｐａｔｉａｌ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ，ＳＧＡＭ）是在广义加性模型的基础上，结合空间统

计的扩展模型，通过将自变量的影响建模为非线性、非参数化的平滑函数，捕捉自变量与响应变量之间的复杂

关系［１８］。
在空间数据中，变量（Ｘ、Ｙ）的空间位置由 ｓ ＝（ ｓ１，ｓ２）表示，ｓ１表示经度，ｓ２表示纬度。 由于因变量遵循二

项分布，本研究使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ＳＧＡＭ 模型，其二元响应式为［１８］：Ｐ Ｙ＝ １ ｜ ｓ，Ｘ( )

＝
ｅｘｐ（α＋ｇ（ ｓ１，ｓ２）＋ｆ１（Ｘ１）…＋ｆｐ（Ｘｐ））

１＋ｅｘｐ（α＋ｇ（ ｓ１，ｓ２）＋ｆ１（Ｘ１）…＋ｆｐ（Ｘｐ））
式中，α 是常数，ｇ（）是双变量空间效应的平滑函数，并且ｆ ｊ（）（ ｊ ＝ １，…，Ｐ）是平滑样条，其说明了火灾发生的

概率和解释变量Ｘ ｊ之间的非线性关系。 它与 ＧＡＭ 模型的不同之处在于，它通过函数 ｇ ＝（ ｓ１，ｓ２）将平面坐标

作为模型输入，双变量项 ｇ ＝（ ｓ１，ｓ２）使用 ２Ｄ 样条来近似。
每个平滑函数ｆ ｊ（）的表达式为［３１］：

ｆ ｊ（Ｘ ｊ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
β ｊ，ｋ ｂ ｊ，ｋ（Ｘ ｊ）

式中，ｋ 为基函数（一组可以用来表示复杂非线性函数的简单函数）的数量，ｂ ｊ，ｋ为 ｋ 个Ｘ ｊ的基函数，β ｊ，ｋ为相应

的系数。
ＳＧＡＭ 由参数项和包含二维平滑器及一维平滑样条的非参数项构成［１８］。 本研究使用二维薄板样条平滑

来拟合空间交互作用，这是因为经度和纬度的单位相同，惩罚矩阵的计算和光滑度 λ 应用相同的标准［３２］。 针

对一维平滑项，本文参考 Ｓｉｍｐｓｏｎ 的研究［３３］选择了两种常见的样条基：三次回归样条（Ｃｕｂｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｌｉｎｅ，
ＣＲ）和薄板回归样条（ Ｔｈｉｎ ｐｌａｔｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｌｉｎｅ，ＴＰ） 以及两种特殊类型的样条基：高斯过程平滑样条

（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｍｏｏｔｈ ｓｐｌｉｎｅ，ＧＰ）和自适应样条（Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｍｏｏｔｈ ｓｐｌｉｎｅ，ＡＤ）对 ＳＧＡＭ 的一维平滑项进行

拟合。
模型系数和平滑参数通过最大似然估计（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）进行估计。 尽管加性模型通常使用限

制性最大似然估计（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＲＥＭＬ），但当模型包含多个解释变量，应采用 ＭＬ 估计。
由于本研究涉及多维解释变量，因此选用了 ＭＬ 方法来估计模型系数和平滑参数［３３］。
１．３．４　 模型评价和检验

本研究通过 ５ 种指标对模型进行评价：受试者工作特征（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线下的

面积（Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方误差（Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）和均方根误差（Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）。 其中，ＡＵＣ 的取值范围通常是 ０．５—１，越接近 １ 表示模

型效果越好［１２］。 ＭＡＥ 表示预测值与实际值之间绝对误差的平均值，反映了残差的平均水平。 ＭＳＥ 是预测值

与实际值差值平方的平均值，衡量残差的方差。 ＲＭＳＥ 是 ＭＳＥ 的平方根，比 ＭＳＥ 对大误差更加敏感，反映残

差的标准偏差。 相较于 ＭＡＥ，ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ 更注重惩罚大的预测误差。 上述指标越低，模型的预测精度越

高。 公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ０

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ０( ) ２
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ＲＭＳＥ ＝
　 １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ０( ) ２

式中，ｎ 为样本个数，ｙｉ为实际值，ｙ０为预测值。
１．３．５　 模型预测精度评价

本研究使用 ＲＯＣ 曲线中的敏感度和特异度计算约登指数（Ｙｏｕｄｅｎ ｉｎｄｅｘ）作为预测林火发生与否的最佳

切割值（Ｃｕｔ－ｏｆｆ ｐｏｉｎｔ）。 约登指数为敏感度与特异度之和减去 １，取值范围为 ０—１，代表分类模型预测林火发

生与不发生的总能力。 根据约登指数的值可以确定判断模型预测精度的最佳阈值，大于该阈值的模型预测概

率表示林火发生；小于该阈值的模型预测概率表示林火不发生。
模型的预测性能还可以通过准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）来衡量：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ

式中，ＴＰ 表示真阳性，火点预测为真的数据；ＴＮ 表示真阴性，非火点（随机点）预测为真的数据；ＦＰ 表示假阳

性，火点预测为假的数据；ＦＮ 表示假阴性，非火点（随机点）预测为假的数据。
在本研究中利用 Ｒ 语言来拟合和验证模型，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的拟合由 ｓｔａｔｅｓ 包的 ｇｌｍ 函数得到，ＳＧＡＭ

的拟合由 ｍｇｃｖ 包的 ｇａｍ 函数得到。

２　 结果与分析

２．１　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的构建

本研究所有变量均通过方差膨胀因子（ＶＩＦ）的多重共线性检验（ＶＩＦ＜５），使用逐步回归方法排除了一个

不显著的变量（坡度），其余变量进入基础模型的拟合。 该模型的回归参数见表 ２。

表 ２　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的参数估计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

输入变量
Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅ

估计值
Ｅｓｔｉｍａｔｅ ｖａｌｕｅ

标准误差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ Ｐ 输入变量

Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅ
估计值

Ｅｓｔｉｍａｔｅ ｖａｌｕｅ
标准误差

Ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ Ｐ

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ０．３５０ ０．０２８ ＜０．００１ Ｐｒｅｃｉ －１．０５９ ０．０１１ ＜０．００１

Ｍａｘ＿ｔｅｍｐ －０．７３５ ０．０２６ ＜０．００１ Ｅｌｅｖ ０．１３６ ０．０２２ ＜０．００１

ＳＳＤ ０．３２９ ０．０２８ ＜０．００１ ＮＤＶＩ ０．４１４ ０．０２７ ＜０．００１

ＲＨＵ －１．１３７ ０．０３１ ＜０．００１

　 　 Ｍａｘ＿ｔｅｍｐ：最高温度 Ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＳＳＤ：日照时数 Ｓｕｎｓｈｉｎｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ；ＲＨＵ：相对湿度 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ；Ｐｒｅｃｉ：降水 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；Ｅｌｅｖ：

海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

２．２　 空间广义加性模型的构建

使用四种平滑样条基拟合 ＳＧＡＭ 的结果如表 ３ 所示，模型中的 ７ 个非参数项在各样条基拟合中均表现出

显著性（Ｐ⁃ｖａｌｕｅ＜０．１）。
通过对空间信息的交互作用进行可视化（图 ２），发现空间坐标的交互作用对研究区域森林火灾的发生具

有显著且波动的影响，林火高发区位于研究区的左下角。
图 ３ 展示了使用四种平滑样条基拟合的 ＳＧＡＭｓ 中各解释变量的部分依赖性图。 置信区间的宽度随着解

释变量观测值的减少而增大。 虽然各平滑样条基拟合的部分依赖图在趋势上存在细微差异，但所有模型中解

释变量的趋势表现出高度一致性。 同时各因子对森林火灾发生的分段效应进一步验证了非参数模型在揭示

自变量与森林火灾发生之间关系方面的适用性。 其中，降水与林火发生呈显著的全局负相关。 相对湿度和海

拔与林火发生的关系相似：两者在低值时与林火发生呈显著正相关，当相对湿度超过约 ５５％，海拔超过约

３００ｍ 时，转为显著负相关。 ＮＤＶＩ 与林火发生的关系呈现非线性：当 ＮＤＶＩ 小于约 ０．２２ 时与林火发生呈显著

负相关，在 ０．２２—０．８５ 之间呈显著正相关，超过 ０．８５ 后，又转为负相关。 森林火灾的发生与最高温度、日照时
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数之间的关系比较复杂。

表 ３　 基于 ＧＰ，ＣＲ，ＴＰ，ＡＤ 拟合的 ＳＧＡＭｓ的回归参数

Ｔａｂｌｅ３　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＧＡＭｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰ，ＣＲ，ＴＰ，ＡＤ

模型 Ｍｏｄｅｌ 参数项 Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｉｔｅｍ 非参数项 Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｉｔｅｍ

平滑样条
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｓｐｌｉｎｅ

截距
Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ

估计值
Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ

标准误差
Ｓｔｄ．ｅｒｒｏｒ Ｐ 平滑项

Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｔｅｒｍ ｄｆ 卡方检验
Ｃｈｉ⁃ｓｑｕａｒｅ Ｐ

高斯过程平滑样条 β１ －０．１３５ ０．０９５ ０．１５４ Ｓ１（Ｌａｔｉｔｕｄｅ，Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ） １５．６８９ ６３．９０２ ＜０．００１

Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｍｏｏｔｈ Ｓ１（Ｍａｘ＿ｔｅｍｐ） ６．８５０ ３６０．０４８ ＜０．００１

ｓｐｌｉｎｅ（ＧＰ） Ｓ１（ＳＳＤ） ７．１８９ ２５０．６１７ ＜０．００１

Ｓ１（ＲＨＵ） １．０００ ６００．７７７ ＜０．００１

Ｓ１（Ｐｒｅｃｉ） ４．７０３ １３５．２３７ ＜０．００１

Ｓ１（Ｅｌｅｖ） １．０００ ８．０６６ ＜０．０

Ｓ１（ＮＤＶＩ） ８．４２４ ４８９．２２５ ＜０．００１

三次回归样条 β２ －０．１５３ ０．１００ ０．１２８ Ｓ２（Ｌａｔｉｔｕｄｅ，Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ） １４．８６８ ５２．７５ ＜０．００１

Ｃｕｂｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｓ２（Ｍａｘ＿ｔｅｍｐ） ６．８５６ ３４８．０１ ＜０．００１

ｓｐｌｉｎｅ （ＣＲ） Ｓ２（ＳＳＤ） ７．５１０ ２４７．４８ ＜０．００１

Ｓ２（ＲＨＵ） ３．２８１ ５９３．６０ ＜０．００１

Ｓ２（Ｐｒｅｃｉ） ５．１２７ １４６．６３ ＜０．００１

Ｓ２（Ｅｌｅｖ） ３．４３７ １６．３４ ＜０．００１

Ｓ２（ＮＤＶＩ） ８．４２６ ４８９．２１ ＜０．０１

薄板回归样条 β３ －０．１５９ ０．１０１ ０．１１５ Ｓ３（Ｌａｔｉｔｕｄｅ，Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ） １４．９００ ５１．７４ ＜０．００１

Ｔｈｉｎ ｐｌａｔｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｓ３（Ｍａｘ＿ｔｅｍｐ） ６．９０７ ３５６．８３ ＜０．００１

ｓｐｌｉｎｅ（ＴＰ） Ｓ３（ＳＳＤ） ７．１４７ ２５０．５７ ＜０．００１

Ｓ３（ＲＨＵ） １．００１ ６０２．７９ ＜０．００１

Ｓ３（Ｐｒｅｃｉ） ４．７９９ １３６．０３ ＜０．００１

Ｓ３（Ｅｌｅｖ） ２．３４０ １１．７５ ＜０．０１

Ｓ３（ＮＤＶＩ） ８．３２５ ４６８．１５ ＜０．００１

自适应样条 β４ －０．１２６ ０．１０９ ０．２４９ Ｓ４（Ｌａｔｉｔｕｄｅ，Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ） １５．４２５ ５９．７４ ＜０．００１

Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ Ｓ４（Ｍａｘ＿ｔｅｍｐ） １１．０５３ ３５６．６１ ＜０．００１

ｓｐｌｉｎｅ（ＡＤ） Ｓ４（ＳＳＤ） １５．７７２ ２７３．４９ ＜０．００１

Ｓ４（ＲＨＵ） ２．９４３ ５４０．１４ ＜０．００１

Ｓ４（Ｐｒｅｃｉ） ５．０１６ １９５．６５ ＜０．１

Ｓ４（Ｅｌｅｖ） ４．１８７ １７．４３ ＜０．００１

Ｓ４（ＮＤＶＩ） １２．７４８ ４９０．８６ ＜０．００１

　 　 β１—β４分别表示 ＧＰ，ＣＲ，ＴＰ，ＡＤ 对应的截距，Ｓ１—Ｓ４分别表示 ＧＰ，ＣＲ，ＴＰ，ＡＤ 对应的平滑样条基

２．３　 模型检验

表 ４ 展示了不同模型检验结果的对比。 可以看出，四种平滑样条基拟合的 ＳＧＡＭｓ 的 ＡＵＣ 值和准确率均

高于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型。 在这四种 ＳＧＡＭｓ 中，由 ＡＤ 平滑样条基拟合的 ＳＧＡＭ 预测准确率明显优于其它三种

ＳＧＡＭｓ。 其训练集准确率比 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型提高了 ４．２％，测试集准确率提高了 ４．１％，具有更优的拟合精

度。 为了进一步评估 ＳＧＡＭ 和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型在林火预测中的精度，图 ４ 给出了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型和 ＡＤ⁃
ＳＧＡＭ 的残差分布图，与 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型相比，ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 的残差分布更集中在 ０ 附近，说明其预测结果更加

准确。 表 ５ 是两种模型各项检验指标的对比结果，ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 的 ＭＡＥ、ＭＳＥ 以及 ＲＭＳＥ 值均低于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

模型，进一步证明由 ＡＤ 拟合的 ＳＧＡＭ 的预测精度高于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型。
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图 ２　 空间交互作用对火灾效应的影响

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｏｎ ｆｉｒｅ ｅｆｆｅｃｔ

ｌｏｇｉｔ：对数几率 Ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｏｆ ｏｄｄｓ

表 ４　 模型检验结果的对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

阈值
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ

曲线下面积
Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ

准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ 测试集 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型 ０．４７５ ０．８１６ ７８．４ ７７．４

ＧＰ⁃ＳＧＡＭ ０．６２８ ０．８６４ ８２．５ ８１．５

ＣＲ⁃ＳＧＡＭ ０．６２２ ０．８６６ ８２．５ ８１．３

ＴＰ⁃ＳＧＡＭ ０．６３０ ０．８６４ ８２．５ ８１．４

ＡＤ⁃ＳＧＡＭ ０．６１５ ０．８６９ ８２．６ ８１．５

　 　 ＧＰ⁃ＳＧＡＭ：高斯过程平滑样条⁃空间广义加性模型 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｍｏｏｔｈ ｓｐｌｉｎｅ⁃ｓｐａｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ；ＣＲ⁃ＳＧＡＭ：三次回归样条⁃空

间广义加性模型 Ｃｕｂｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｌｉｎｅ⁃ｓｐａｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ；ＴＰ⁃ＳＧＡＭ：薄板回归样条⁃空间广义加性模型 Ｔｈｉｎ ｐｌａｔｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｌｉｎｅ⁃

ｓｐａｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ；ＡＤ⁃ＳＧＡＭ：自适应样条⁃空间广义加性模型 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｓｐｌｉｎｅ⁃ｓｐａｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ

表 ５　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型和 ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 的几种指标拟合结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＡＤ⁃ＳＧＡＭ

模型检验指标
Ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｉｎｄｅｘ

逻辑斯蒂回归模型
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

空间广义加性模型
ＡＤ⁃ＳＧＡＭ

平均绝对误差 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ０．３２３ ０．２６３

均方误差 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ０．１６２ ０．１３２

均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ０．４０２ ０．３６３

２．４　 黑龙江省林火发生概率

基于以上两种林火概率预测模型，通过预测火点与随机点的火灾发生概率，运用反距离权重插值法对黑

龙江省林火空间概率分布进行插值分析，为增强林火火险区划精准性，减少非林业用地对结果的影响，剔除黑

龙江省西南和东南地区主要农业用地。 两种模型依据各自的阈值 ０．４７５ 和 ０．６１５ 以及 ０．５ 对黑龙江省进行火

险等级划分，将林火发生概率小于阈值或 ０．５ 的区域设为低火险区，发生概率在阈值和 ０．５ 之间的区域设为中

火险区，发生概率大于阈值或 ０．５ 的区域设为高火险区，最终生成了黑龙江省的森林火险区划图（图 ５）。
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的结果显示，黑龙江省除北部地区分布有中低火险区外几乎全省为林火高发地区，极少数林

火中风险地区。 而根据 ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 的预测结果，黑龙江省中高火险区主要集中在西北地区以及中部和南部地

区，北部地区分布着零星低火险区，东南部也有少量分布。
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图 ４　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型与 ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 的测试集残差分布

　 Ｆｉｇ． ４ 　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＡＤ⁃ＳＧＡＭ

３　 讨论

３．１　 黑龙江省森林火灾预测模型比较

本研究采用了常见的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型以及由 ４ 种

平滑样条基（ＧＰ，ＣＲ，ＴＰ，ＡＤ）拟合的 ＳＧＡＭｓ，对黑龙江

省林火的驱动因子进行了对比研究。 通过对每一个非

参数项使用不同的平滑样条基进行组合，发现所有的非

参数项使用同一平滑样条基拟合比使用不同的平滑样

条基组合的拟合精度高，这与何培等［３４］ 的研究结果一

致。 通过拟合结果的对比，ＡＤ 平滑样条基的拟合效果

显著优于其他三种平滑样条基。 Ｙａｎｇ 等［３５］ 通过使用

自适应惩罚样条估计回归函数的研究同样得出了自适

应惩罚样条优于传统光滑样条的结论。
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型主要侧重于参数的估计与推断，

建模时未充分考虑空间结构，并且忽略了林火发生过程

中各解释变量之间存在的复杂关系，因此模型的拟合精

度较低［１５］。 相比之下，ＳＧＡＭ 具有更强的灵活性和更优的拟合能力，能够通过引入非线性、交互项和分段函

数，更好地描述林火发生过程中各驱动因子之间的非线性关系。 同时，ＳＧＡＭ 将空间信息纳入模型，能够更准

确地捕捉林火发生的空间变异性，从而有效提升预测精度［１８］。

图 ５　 黑龙江省森林火险区划图

Ｆｉｇ．５　 Ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｒｉｓｋ ｚｏｎｉｎｇ ｍａｐ ｆｏｒ ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ ｐｒｏｖｉｎｃｅ

３．２　 黑龙江省森林火灾发生的驱动因子分析

在解释 ＳＧＡＭ 结果时，重要的是综合考虑各个自变量的分段效应和影响强度。 本研究基于 ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 的

拟合结果和部分依赖图，对黑龙江省的林火发生驱动因子的影响进行了分析。 首先，“降水量”对森林火灾的

影响呈现出先减弱后增强的趋势。 这可能是因为适当的降水量会提高林间的相对湿度，促进地表植物的生长

从而堆积了可燃物［３６］。 因此，相对湿度在低值时与林火发生呈正相关，而降水与林火发生的负相关关系逐渐

减弱；当降水达到一定阈值，相对湿度超过约 ５５％时，有效抑制了林火的发生，以致相对湿度与林火发生呈负

相关而降水与林火的负相关关系逐步递增。 其次，ＮＤＶＩ 是反映植被生长的指标，当 ＮＤＶＩ 值小于 ０．２２ 时，通
常表示植被覆盖相对较少，可能是荒漠、裸露土壤或者衰老的植被［３７］ 从而减少火灾发生的可能性。 当 ＮＤＶＩ

值在 ０．２２—０．８５ 之间时，植被含水量增加，健康的中等丰度植被对森林火灾产生积极作用［３８］。 高丰度植被和

燃料（ＮＤＶＩ＞０．８５）可能使森林保持较长时间的寒冷和高湿度环境［３９］，从而减少火灾的发生。 此外，低海拔地

区往往聚集了大量人类活动，这增加了林火发生的风险。 而随着海拔的增加，气候条件、植被覆盖和土壤湿度
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逐渐不利于火灾的发生［４０］。
“最高温度”、“日照时数”的影响趋势呈现复杂的曲线状，可能是因为这些气象因素与火灾发生之间存在

复杂的非线性关系。
３．３　 黑龙江省林火预测

从预测概率来看，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的预测概率范围为 ０．０２２—０．９４７，而 ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 的预测概率范围为

０．０４３—０．９３６，两者的差异较小。 然而，从预测准确性的角度来看，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型在训练集和测试集上的预

测准确率均低于 ＡＤ⁃ＳＧＡＭ。 因此，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型在黑龙江省森林火灾预测中的表现较差，这与 Ｚｈａｎｇ
等［２５］在其研究中的发现相符。 根据全国森林防火规划，黑龙江省的 １、２ 级火险区主要集中在西北部、东部和

南部［４１］，而 ＡＤ⁃ＳＧＡＭ 预测的中高火险区均被包含在其中。 因此，ＳＧＡＭ 在拟合效果和预测准确度方面均优

于传统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，这一结论与 Ｒｏｄｒíｇｕｅｚ⁃Ｐéｒｅｚ 等［１８］的研究结果一致。
３．４　 森林管理建议

本研究表明，气象因素、可燃物因素和地形因素对森林火灾的影响呈现显著的分段效应。 因此，制定针对

不同地区和时段的森林火灾管理措施至关重要。 在植被稀少、低海拔的地区，尤其是在相对湿度较低的时期，
应加强林业管理。 具体措施包括加强现有树木的培育，通过机械除草和定期清理枯枝落叶等方式减少可燃物

的积累。 同时，通过植树造林和生态恢复等措施，确保高密度的植被覆盖。 此外，定期进行人工灌溉可以提高

稀疏林区的含水量，增加森林湿度，从而降低火灾风险。 与此同时，林业部门应在开展林业经济活动的过程

中，提高消防工作的效率和水平。 在全球气候变化和经济快速发展的背景下，森林经营战略需要更加注重气

象、植被和地形等变量与森林火灾之间日益复杂的关系，才能实现有效的森林火灾预防与控制。
３．５　 研究局限性

本研究只考虑了空间经纬度之间的交互作用，将 ＳＧＡＭ 中的自变量视为独立的影响因素，未充分考虑自

变量之间的相互作用效应，这可能限制了模型在捕捉不同自变量之间关联效应方面的表现。 在未来的研究

中，可以通过引入交互项，更全面地捕捉各自变量间的复杂关系，从而提升模型的准确性和表现力。 此外，森
林火灾的发生不仅受自然因素影响，还受到诸如人为活动等其他因素的影响。 因此，今后的研究应将自然因

素与人为因素结合起来，构建更加综合的模型，以便对森林火灾的驱动机制进行更为详细的分析与研究。

４　 结论

根据 ２００６—２０２０ 年黑龙江省林火和气象数据、地形数据、植被覆盖数据，本研究采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型和

ＳＧＡＭ 对黑龙江省林火发生进行了预测，并分析了各解释变量的影响。 研究结果表明，相较于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模

型，采用四种不同平滑样条拟合的 ＳＧＡＭｓ 均具有更高的预测精度。 其中，ＡＤ 平滑样条基拟合的 ＳＧＡＭ 在拟

合和预测上表现最优，且能够提供对森林火灾事件的分段解释。 因此，ＳＧＡＭ 在林火预测中具有重要的应用

价值，能够帮助森林管理者根据不同的时空条件优化预防措施。
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